
   Секция 5. Алгоритмы и программное обеспечение для ARVR и систем визуализации 117 

УДК 004.93'12 

Анализ влияния модуля имитации сетчатки  
на возможность распознавания образов  
различными архитектурами нейронных сетей 

 Меркелов Михаил Валерьевич  merkelovmv@bmstu.ru 

SPIN-код: 1900-0253 

 Локтев Даниил Алексеевич  loktevdan@bmstu.ru 

    SPIN-код: 4883-9877 

МГТУ им. Н.Э. Баумана, Москва, Россия 

       Аннотация.   В работе рассматривается влияние модуля имитации сетчатки  

на возможность распознавания образов различными архитектурами нейронных се-

тей. Были подготовлены три модели  нейронных сетей. Настройки каждой из реали -

зованных архитектур были описаны  в данной работе. Модели нейронных сетей обу-

       чались на  обработанных модулем имитации сетчатки наборе изображений 

        фруктов, сфотографированных       с разных ракурсов. В работе представлен набор

фильтров перед, с помощью которых обрабатывалась выборка  каждым из экспери-

ментов. Проведен ряд экспериментов, проверяющих распозна изменение точности -

вания образов  в зависимости от настроек слоев модуля имитации сетчатки. Пред-

ставлены результаты проведенного эксперимента  и сделаны выводы по ним.  
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Abstract. The paper examines the effect of the retinal simulation module on the ability of 

image recognition by various neural network architectures. Three neural network models 

were prepared. The settings of each of the implemented architectures were described in this 

paper. Neural network models were trained on a set of fruit images processed by the retinal 

simulation module, photographed from different angles. The paper presents a set of filters 

that were used to process the sample before each experiment. A number of experiments 

have been conducted to test the variation in pattern recognition accuracy depending on the 

layer settings of the retinal simulation module. The results of the experiment are presented 

and conclusions are drawn on them. 
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Введение.       Данная работа является продолжением ранее написанных статей,  

в которых было дано описание модуля имитации сетчатки [1, 2], подготовле-
но программное проведе обеспечение, позволяющее работать  с модулем [3], -

ны эксперименты на , показывающие влияние модуля  точность распознавания 

образов [4]. 

В ранее проведенных исследованиях эксперименты проводились исклю-

чительно   с использованием полносвязной нейронной  сети. Так  -как современ
ные архитектуры нейронных сетей являются комбинацией более «базовых»  

       и простых архитектур нейронных сетей, необходимо рассмотреть влияние 
модуля на из каждую  подобных «базовых» архитектур. 

Поэтому целью данной работы является оценка  и сравнение влияния мо-

дуля  имитации сетчатки на полносвяз возможность распознавания образов -

ной, сверточной  и рекуррентной нейронной сети. 

Материалы  и методы.  В данной работе  в качестве закона расположения 

программных рецепторов  в слое модуля имитации будут использованы филь-

тры, показанные на рис. 1. 
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Рис. 1. Подготовленные варианты фильтров:  

a — как фильтр Байера; б — двухцветные; в — линии; г — в форме «X»;  
д — как фильтр «X-Trans»; е — другое 

 
 

   Данные результатов фильтры подготовлены на основе  прошлых экспе-
риментов  и рассмотренных ранее публикаций  [4]. 

   Настройки слоев биполярных  и ганглиозных клеток совпадают  с пара-
метрами, выбранными в  статье [2]. 
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Для проверки модуля использовалась выборка [5], состоящая из фотогра-
      фий 39 различных видов фруктов, сфотографированных с  разных ракурсов, 

размером 100 на 100 пикселей. Данный набор был разделен на две части — 

обучающую (18505 изображений), из которой 20 % было выделено на валида-
ционную выборку, и тестовую (6215 изображений). 

На основе фильтров, показанных на рис. 1, было создано 93 варианта ис-
ходной выборки, на из каждой  которых впоследствии проводился экспери-

мент для каждой из архитектур нейронных сетей. 

Для проведения эксперимента были подготовлены на языке Python с -по
мощью библиотеки keras три модели нейронных сетей: 

– на   основе полносвязной архитектуры; 

– на   основе сверточной архитектуры; 

– на   основе рекуррентной архитектуры. 

Каждая из моделей содержит входной слой принимающий ,  изображения 

размером 100  100  39 на пикселей, и выходной полносвязный слой из нейро-

  нов  с функцией активации «Softmax», необходимый для классификации 39 

классов объектов выборки при. Методом оптимизации   обучении был выбран 

       стохастический градиентный спуск  с моментами скоростью Нестерова со  

     обучения 0,01. В качестве функции потерь установлена категориальная 

кросс-энтропия. Размер пакета составил 32 изображения. 

Первая модель входного нейронной сети, кроме описанных ранее   и вы-

ходного слоев, содержит с еще три полносвязных слоя  функцией активации 

«ReLU», имитирующей      -реакцию реального нейрона на входной сигнал. Ко
        личество нейронов  в слоях постепенно уменьшается, что позволить может  

нейронной характерные объектов сети определить  детали  классов выборки. 

Эта модель  будет обучаться на 10 эпохах. Полная архитектура первой модели 

нейронной сети показана на рис. 2. 

 

 
 

Рис. 2. Параметры используемой полносвязной нейронной сети 

 
 

Вторая модель имитирует архитектуру VGG [6]. Основное отличие от взя-
той за основу архитектуры — отсутствие группы полносвязных выходных  сло-

ев. Использование нескольких последовательных сверточных слоев  позволяет
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извлекать более  сложные признаки. Эта модель будет обучаться на 15 эпохах. 

Полная архитектура второй модели нейронной сети показана на рис. 3. 

 
 

 
 

Рис. 3. Параметры используемой сверточной нейронной сети  

 
 

        Третья слоев модель нейронной сети, кроме входного выходного  и  ,  

         содержит два рекуррентных первом слоя  и один полносвязный. На  рекур-

     рентном слое включен параметр, возврата последовательностей (re-

turn_sequences), так       -как в модели используется несколько рекуррентных сло
    ев. Эта модель будет обучаться на 15 эпохах. Полная третьей архитектура  

модели нейронной сети показана на рис. 4. 

 
 

 
 

Рис. 4. Параметры используемой рекуррентной нейронной сети  
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Результаты.        -Так как каждый запуск обучения нейронной сети произво

дится со сделать случайным весов набором , необходимо  несколько вариантов 

запусков для случаев для ар всех . Поэтому  каждого фильтра на конкретной -

хитектуре обучения из было сделано по запусков 10  . Перед каждым  запусков 

сначала производилась очистка всех переменных  и параметров сетей, чтобы 

предыдущие результаты обучения не влия  ли на последующие запуски. Ис-
пользуемая выборка заново перемешивалась случайным образом. 

В результате было сделано 2790 замеров точности распознавания образов 

(93 фильтра         на каждой из трех архитектур запускалась по 10 раз). В таблице
отражены лучшие  и худшие экспериментов результаты . 

Основные результаты проведенного эксперимента  

Фильтр 
Полносвязная  

нейронная сеть 

Сверточная  

нейронная сеть 

Рекуррентная 

нейронная сеть 

 

Средняя точность: 
91 % 

Дисперсия: 0,000094 

Ср. кв. отклонение: 
0,009698 

Средняя точность: 
95 % 

Дисперсия: 0,000458 

Ср. кв. отклонение: 
0,021398 

Средняя точность: 
95 % 

Дисперсия: 0,000063 

Ср. кв. отклонение: 
0,007923 

 

Средняя точность: 
89 % 

Дисперсия: 0,0004 

Ср. кв. отклонение: 
0,01999 

Средняя точность: 
85 % 

Дисперсия: 0.08343 

Ср. кв. отклонение: 
0,288842 

Средняя точность: 
94 % 

Дисперсия: 0,000092 

Ср. кв. отклонение: 
0,009587 

 

Средняя точность: 
90 % 

Дисперсия: 0,000138 

Ср. кв. отклонение: 
0,011758 

Средняя точность: 
94 % 

Дисперсия: 0,000895 

Ср. кв. отклонение: 
0,029924 

Средняя точность: 
94 % 

Дисперсия: 0,00008 

Ср. кв. отклонение: 
0,008953 

 

Средняя точность: 
76 % 

Дисперсия: 0,000603 

Ср. кв. отклонение: 
0,024555 

Средняя точность: 
70 % 

Дисперсия: 0,115028 

Ср. кв. отклонение: 
0,339158 

Средняя точность: 
78 % 

Дисперсия: 0,071323 

Ср. кв. отклонение: 
0,267064 

 

Средняя точность: 
77 % 

Дисперсия: 0,000637 

Ср. кв. отклонение: 
0,025244 

Средняя точность: 
80 % 

Дисперсия: 0,074909 

Ср. кв. отклонение: 
0,273695 

Средняя точность: 

87 % 

Дисперсия: 0,000115 

Ср. кв. отклонение: 
0,010739 

 

Средняя точность: 

79 % 

Дисперсия: 0,000537 

Ср. кв. отклонение: 
0,023183 

Средняя точность: 

78 % 

Дисперсия: 0,071079 

Ср. кв. отклонение: 
0,266607 

Средняя точность: 

88 % 

Дисперсия: 0,000169 

Ср. кв. отклонение: 
0,013015 
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      Обсуждение.      Из результатов экспериментов видно, что сверточная

нейронная сеть         во всех случаях имеет выше дисперсию и среднее квадратич-

       ное отклонение. Среди всех архитектур данная нейронная сеть показывала 
самое нестабильное поведение. Это может быть связано  с простотой выбор-

          ки нейронная, из-за чего  сеть начинала     переобучаться, или с реакцией на
конкретные настройки  модуля сетча имитации тки. Дальнейшие эксперимен-

ты планируются на более сложных выборках “Cifar” и “ImageNet”. 

Также из на результатов видно, что фильтр влияет  возможность распозна-
вать образы в      одном направлении сразу для всех рассмотренных архитектур, но 
в разных пропорциях. То есть если фильтр показал высокие результаты на пол-
носвязной архитектуре, то он покажет высокие результаты  и на других архитек-
турах, но при этом точность может  отличаться на несколько процентов. 

Рекуррентная нейронная сеть всегда показывала точность распознавания вы-

ше так, чем полносвязная нейронная сеть. Отражение фильтра  же, как и у -полно
связной нейронной сети, приводит к  изменению точности распознавания образов. 

Заключение.       -В работе проанализировано влияние модуля имитации сет

      чатки на результат распознавания образов различными архитектурами 

        нейронных сетей. Было подготовлено три архитектуры нейронной сети, на 
которых проводился эксперимент.  

Было выявлено , что настройки модуля изменяют точность распознавания 
образов  в одинаковом направлении рассмотренных для всех  архитектур, но  в
разных пропорциях. Сверточная нейронная сеть показала самое нестабильное 
поведение из трех рассмотренных  архитектур. 

В с дальнейшем планируются исследования на более сложных выборках  

использованием рассмотренных в данной  работе архитектур нейронных сетей 

для  подбора наилучших параметров модуля имитации сетчатки  
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